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Resumo. Quando lidamos com otimizacao, os objetivos considerados podem ser sensiveis a pequenas perturbagdes do
vetor de variaveis de projeto e/ou de seus parametros, podendo causar desvios importantes nos objetivos. Neste
cendrio, a otimizacdo robusta, que consiste na minimizacdo deste efeito sobre os resultados obtidos, configura-se
como uma alternativa interessante para essa finalidade. Diante disso, o presente trabalho tem por objetivo apresentar
uma metodologia sistemdtica para o tratamento de problemas de otimizacdo multiobjetivos com restri¢des usando o
conceito de média efetiva aliado ao algoritmo MOFA (Multiobjective Optimization Firefly Algorithm). Os resultados
obtidos demonstram que a metodologia proposta configura-se como uma estratégia interessante para o tratamento de
problemas de otimizagdo robusta com restricoes.
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1. INTRODUCAO

Tradicionalmente considera-se que a solugdo de um problema de otimizacdo ndo esta sujeita a influéncia de
perturbagdes das variaveis de projeto e/ou dos parametros envolvidos (Moreira et al., 2013). Todavia, como ilustrado na
Fig. 1, a funcdo objetivo f é sensivel a perturbacdes da varidvel de projeto x nas vizinhangas da solugdo 6tima global,
enquanto que a solucdo 6tima local é mais estavel em relagéo a pequenas perturbagdes em sua vizinhanga.
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Figura 1: Solugdo Robusta e Solucéo Sensivel a realizagdo de perturbacfes para o problema mono-objetivo.

Neste cendrio, a determinagdo de uma metodologia que seja robusta, isto é, o vetor de objetivos é pouco sensivel a
pequenas perturbagdes das variaveis de projeto e/ou dos parametros dos objetivos, é de grande importancia no contexto
do projeto de sistemas de engenharia (Taguchi, 1984).

Diante do que foi apresentado, este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta robusta baseada
no conceito de Média Efetiva (Deb e Gupta, 2006) associado ao algoritmo Multiobjective Optimization Firefly
Algorithm - MOFA (Lobato et al, 2011b) para o tratamento de problemas de otimizagdo multiobjetivos com restri¢fes.
Este trabalho esté estruturado conforme segue. Nas sec¢Oes 2 e 3 sdo apresentados a definicéo de solugdo multiobjetivo
robusta com restrigdes e a concepcdo basica do algoritmo MOFA. Na secdo 4 sdo apresentados os resultados obtidos
com a aplicagdo em uma fungdo matemética. Finalmente, na se¢éo 5, as conclusfes sdo apresentadas.

2. OTIMIZACAO ROBUSTA MULTIOBJETIVO

No contexto de otimizagdo multiobjetivo robusto, o estado da arte nos revela que somente alguns poucos trabalhos
podem ser encontrados, dentre os quais Deb e Gupta (2006) e, mais recentemente, Moreira et al. (2013). Isto significa
que ndo existe um estudo sistematico para a incorporacgao de robustez em otimizagdo multiobjetivo. Tradicionalmente,
as metodologias que consideram robustez o fazem pela incorporacdo de incertezas ao problema de otimizagdo, via
distribuicdo estatistica dos parametros e, por isso razdo, sdo denominadas medidas de expectancia e de variancia (Deb e
Gupta, 2006; Jin e Sendhoff, 2003; Paenk et al., 2006). Segundo Paenk et al. (2006), tais medidas ndo podem ser
calculadas analiticamente, isto é, podem apenas ser estimadas através de algum processo de amostragem, como por
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exemplo, o método de Monte Carlo (Metropolis e Ulam, 1949). Alternativamente, pode-se fazer uso do Método do
Hipercubo Latino como alternativa para a aplicagdo do Método de Monte Carlo (Viana et al., 2010).

Recentemente, Deb e Gupta (2006) estenderam o conceito de Média Efetiva, proposto inicialmente para o
tratamento de problemas mono-objetivos, para o tratamento de problemas multiobjetivos. Neste caso, uma solucdo x* é
denominada solugdo multiobjetivo robusta se a solucio Otima de Pareto é vidvel para o seguinte problema de
otimizacdo multiobjetivo definido em relacdo a vizinhanga ¢ de uma solucdo x (Deb e Gupta, 2006):
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onde |Y’s| € o hipervolume da vizinhanca, x é o vetor de variaveis de projeto, fé o vetor que contém M objetivos, g(x) é o
vetor de restricdes de desigualdade e r, é o parametro de penalidade para o tratamento de restri¢des. Para aplicagdo
desta técnica, um conjunto finito de H solugBes vizinhas a uma solugdo y deve ser gerado “aleatoriamente” para a
avaliacdo da integral dada pela Eqg. (1). Neste caso, definindo-se a vizinhanga 6 em relagdo ao vetor de varidveis de
projeto, N solugdes x sdo geradas empregando-se o Método do Hipercubo Latino, sendo a integral avaliada
numericamente. Salienta-se que isto onera em muito o custo computacional do processo, j& que para cada objetivo e
para cada solucdo sdo necessarias, a cada geracao, H avaliacfes adicionais da funcdo objetivo (Deb e Gupta, 2006).

3. MULTIOBJECTIVE OPTIMIZATION FIREFLY ALGORITM (MOFA)

O Multiobjective Optimization Firefly Algorithm (MOFA), proposto por Lobato et al. (2011a), é fundamentado no
Algoritmo de Col6nia de Vagalumes (ACV), proposto por Yang, (2008) devido ao sucesso encontrado por esta técnica
heuristica para a resolugdo de problemas matematicos e de engenharia (Yang, 2008; Luz et al., 2009; Lobato e Steffen
Jr, 2010; Lobato et al., 2011ab; Lobato et al, 2012; Moreira et al., 2013). Basicamente, o algoritmo MOFA consiste na
geracédo de candidatos a solucdo do problema de otimizacéo via operadores do ACV (ver Eqg. 2) associado ao critério de
dominéncia de Pareto (Deb, 2001) e ao operador de truncamento de solugdes (Deb, 2001). No caso do ACV, Yang
(2008) definiu trés regras simplificadoras para o delineamento da execucdo do algoritmo: (i) qualquer vagalume do
enxame podera ser atraido ou atrair; (ii) a atratividade é diretamente proporcional ao brilho emitido e inversamente
proporcional & distancia entre os vagalumes; (iii) o brilho emitido é determinado em comparacdo com seu valor na
funcdo objetivo, isto é, quanto melhor avaliado maior serd o seu brilho. Neste caso, na k-ésima iteracdo, a
movimentagdo de um vagalume x; em diregdo a um melhor vagalume x; é definida pela seguinte equacéo:

0 fre(r) (1 - ) ra(rand 0.5) N,

onde S, e y sdo pardmetros pré-determinados do algoritmo: atratividade méaxima e coeficiente de absor¢do da luz,
respectivamente. O segundo termo desta equagdo insere o fator de atratividade. Ja o terceiro termo, ponderado pelo
parametro «, regula a insercéo aleatoriedade no caminho percorrido pelo vagalume e rand € um ndmero aleatério entre
Oel.

Segundo Yang (2008) a atratividade de um vagalume é determinada pela intensidade do brilho emitido por ele, e
esta intensidade é fungdo de sua avaliacdo. Como a atratividade entre dois vagalumes é inversamente proporcional a
distancia entre eles, deve-se escolher uma funcéo decrescente, em relacéo a distancia r=d(x;,x;) entre os vagalumes.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho, a metodologia proposta é aplicada na resolucdo de um problema de otimizacdo multiobjetivo com
restricdo que possui solucdo analitica conhecida. Na Tabela (1) sdo apresentados o problema de otimizacdo
multiobjetivo e sua solugdo analitica, em termos de Média Efetiva, funcdo do parametro de perturbacédo . Conforme
destacado por Deb e Gupta, (2006), a solucdo 6tima para este problema, isto &, a Curva de Pareto, consiste de 0<x;<1, X,
calculado via ativacdo da restricdo de desigualdade e x;=0 (i=3, ..., 5).

Para avaliar a qualidade da solucéo encontrada pelo algoritmo MOFA na resolucdo do problema nominal (sem
robustez) e para o problema robusto, as métricas de convergéncia (CM) e de diversidade (DM) serdo utilizadas (Deb,
2001).
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onde d; € a distancia euclidiana (no espaco de objetivos) entre a solugdo calculada e a analitica mais proxima, ds e d,
representam a distancia euclidiana entre as solugdes extremas da Curva de Pareto e do conjunto de solugdes néo
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dominadas e d,, € a média destas distancias. A primeira métrica calcula a média aritmética das distancias entre o
conjunto de solugdes ndo dominadas obtidas e o conjunto 6timo (analitico). Ja a segunda métrica é utilizada para medir
o0 espalhamento das solu¢cdes no conjunto de solucdes calculadas pelo algoritmo.

Tabela 1: Descricdo dos estudos de caso considerados neste trabalho (Deb e Gupta, 2006).
min( f.(3). f, (X)) = (X1' h(x,) +G(X)S(X1))
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Em cada execucdo, foram utilizados os seguintes pardmetros do algoritmo MOFA: popula¢do com 50 vagalumes,
namero de geracOes igual a 250, coeficiente de absorcdo e coeficiente de atratividade iguais a 1, e nimero de amostras
utilizadas para estimar a integral, igual a 100. A presente aplicacéo foi simulada dez vezes considerando como sementes
iniciais para o gerador de niimeros aleatérios rand do software Matlab®, o vetor [0 1 ... 9]. Os desvios para as n (n=5)
variaveis de projeto foram definidos como [8; 8, 83 84 8s]= [6 26 25 26 28] (Deb e Gupta, 2006) e r, igual a 108

As Figuras 2(a) e 2(b) apresentam a Curva de Pareto sem (6=0) e com robustez (6=[0,01 0,015 0,020]) obtidas pelo
algoritmo MOFA. Conforme destacado por Deb e Gupta (2006), a Curva de Pareto analitica pode ser descria por duas
regies, dentre as quais, o efeito da restricdo, em relacdo ao problema sem restri¢do, é evidenciado para x; menor que
0,5. Por outro lado, para x; maior que 0,5, a restri¢do é sempre atendida, independente do valor do ¢ empregado. Este
efeito fica claro com o aumento do pardmetro de perturbagéo ¢ na Fig. 2(b), fazendo com que exista descontinuidade na
Curva de Pareto.

4,0
o 7 L
3,54¢ ) Curva de Pareto (Sem Robustez)
Curva de Pareto (6=0,010)
3,01 MOFA (5=0,01)
2,5- Curva de Pareto sem Restricéo Curva de Pareto (5=0,015)
Curva de Pareto com Restri¢do MOFA (5=0,015)
2,04 e MOFA o Curva de Pareto (5=0,020)

151 MOFA (5=0,02)

1,0+

0,54

0,0 T T T T T T T T T u 0 ) A

00 01 02 03 04 0506 07 08 09 1,0 00 01 02 03 04 05 06 0,7 08 09 1,0
1 f,
(@) Curva de Pareto Nominal (sem robustez) para a (b) Curva de Pareto robusta considerando diferentes
semente inicial igual a zero. valores de ¢ para semente inicial igual a zero.

Figura 2: SolugBes Analiticas e obtidas pelo Algoritmo MOFA.

A Tabela (2) apresenta as métricas de convergéncia e de diversidade obtidas para o estudo de caso robusto para
diferentes valores de J. Nesta tabela observa-se que os valores obtidos para as métricas sdo considerados satisfatorios, ja
que as distancias tendem a valores pequenos.

5. CONCLUSOES
A metodologia proposta, testada previamente em Moreira et al. (2013) para problemas multiobjetivos sem

restricdes, foi estendida para problemas com restrices. Os resultados obtidos com essa metodologia foram
considerados satisfatorios quando comparados com as métricas de comparagdo. De maneira geral, o algoritmo MOFA
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foi capaz de obter, em todas as execugOes, boas aproximagoes para a Curva de Pareto analitica, observada pelo uso de
uma fungdo matematica que possui solucdo analitica conhecida. Para futuros trabalhos pretende-se avaliar a
sensibilidade dos parametros do algoritmo MOFA e sua aplicacdo no projeto de sistemas de engenharia.

Tabela 2 — Convergéncia métrica e diversidade métrica para o estudo de caso F;.

- Simulagdes
Métrica — 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5= 0010 |_CM | 01611 | 0,1205 | 0,1623 | 0,0673 | 0,0395 | 0,0807 | 0,0924 | 0,0433 | 0,0567 | 01670
! DM | 1,3729 | 1,3669 | 1,4519 | 1,0982 | 0,7061 | 1,0574 | 1,1956 | 0,7791 | 1,0347 | 1,4293
S =0015 | CM | 01451 | 0,1154 | 0,1435 | 0,045 | 0,0454 | 0,0798 | 0,0788 | 0,0409 | 0,0457 | 01799
! DM | 1,3095 | 1,2789 | 1,4098 | 1,0244 | 0,6787 | 1,0877 | 1,0126 | 0,7567 | 1,0336 | 1,4098
5= 0020 |_CM | 01141 | 0,1055 | 0,1243 | 0,0563 | 0,0309 | 0,0909 | 0,0894 | 0,0435 | 0,070 | 0,1454
! DM | 1,9555 | 1,2329 | 1,5339 | 1,0878 | 0.7121 | 1,0677 | 1,3426 | 0,7666 | 1,0333 | 1,3898
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